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摘要：针对传统基于BP神经网络磁滞模型收敛速度慢、建模过程需要对磁特性的表征参数进行复杂的人工

提取等问题，提出了一种基于深层卷积神经网络的电工钢片矢量磁滞特性模拟的方法，该模型将磁通密度

的时间序列数据和磁场强度的幅值和相位作为卷积神经网络的训练数据，利用残差模块提高卷积神经网络

的收敛速度。改进模型既可以避免传统磁滞模型中繁杂的人工特征提取的过程，也可拓展应用于特征参数

不易提取的非正弦激励下磁滞模型的建立。通过对比不同网络结构的磁滞模型，改进的深层卷积网络磁滞

模型既能减少迭代次数，又能保证磁滞特性模拟的精细性。
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Abstract: In view of such problems of traditionally BP neutral network⁃based magnetic hysteresis model as slow con⁃
vergence speed and complicated artificial extraction of characterization parameters of magnetic characteristic in the
modeling process，a kind of method to simulate the vector hysteresis characteristic on the basis of deep convolutional
neural networks（DCNN）is proposed. The model takes the time series data of magnetic flux density and amplitude
and phase of the magnetic field strength as the training data of the convolutional neural networks（CNN）. The residu⁃
al error module is used to improve the convergence speed of convolution neural network. The improvement of the mod⁃
el can not only avoid the complicated artificial feature extraction process in the traditional magnetic hysteresis mod⁃
el，but also extend and apply for the setup of hysteresis models under non⁃sinusoidal excitation whose characteristic
parameters are not easy to extract. It is founded through the comparison of magnetic hysteresis model of different net⁃
work structures that the improved DCNN magnetic hysteresis model can not only reduce the number of iterations，but
also assure refinement of the magnetic hysteresis behavior simulation.
Key words: vector magnetic hysteresis model；electrical steel sheet；convolutional neural networks；residual

module

0 引言

以电工钢片为代表的电工磁性材料广泛应用

于电机、变压器等电工装备的铁心部件中，这类磁

性材料的应用和结构设计直接影响电工装备的电

气性能和可靠性。而解决这些问题的关键是要建

立精细的材料特性数学模型。

目前国内的电工钢片生产企业都是以国家标

准提供产品的测量数据，这些数据都是在交变磁化

下获得的，即假设磁通密度B和磁场强度H的方向
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一致。实际上，在电机、变压器的实际运行过程中

还存在着大量旋转磁场，即磁场强度H和磁通密度

B之间存在夹角[1]。在模拟电工钢片复杂磁特性仅

采用标准的测量数据会产生一定的误差，因此实现

电工钢片矢量磁特性的测量是精确模拟电工钢片

复杂磁特性的前提。

由于电工钢片在制备和加工的过程中，会造成

材料内部存在杂质和缺陷，导致磁化过程中发生磁

畴的不可逆转动和畴壁的不可逆位移，引起磁通密

度变化滞后于磁场强度变化的磁滞现象[2]。为了能

够精确地模拟磁性材料的磁滞现象，国内外学者提

出了许多描绘磁滞特性的数学模型，最常用的磁滞

模型主要有 3 类，包括：Preisach 磁滞模型、Jiles-
Atherton 磁 滞 模 型 和 E&S 磁 滞 模 型 。 经 典 的

Preisach磁滞模型和 J-A磁滞模型是标量模型，即不

能表征磁性材料的各向异性也无法描述外磁场方

向上的变化。E&S磁滞模型是近些年由日本学者

Enokizono M提出的，虽然它是矢量磁滞模型，但过

于依赖实验数据，难以被拓展应用。国内外学者围

绕这三大类磁滞模型也不断提出一系列修正模型[3-6]

和考虑应力、温度等外界因素的模型[7-8]。

神经网络磁滞模型是近几年提出的一种模拟

电工钢片复杂磁特性的新方法。因为神经网络技

术可以实现对复杂非线性函数的高度拟合，而磁性

材料的磁滞现象本身就是一个复杂的非线性问题，

即在给定的磁通密度B的情况下，通过神经网络预

测相对应的磁场强度H的轨迹。文[9]通过预先建

立一个不考虑任何磁滞现象的Bx-By到Ĥx-Ĥy的神经

网络模型，然后再建立一个单独用来体现磁滞现象

的神经网络模型来预测Ĥ的两个分量，通过两种不

同的神经网络的组合模型来实现电工钢片复杂磁

特性的模拟。文[10]针对传统神经网络收敛速度慢

和模型容易陷入局部最优的缺点，提出了神经网络

与粒子群算法相结合的协同BP神经网络磁滞模型；

文[11]利用BP神经网络技术和遗传算法相结合改

进 Jiles-Atherton磁滞模型的相关参数。

虽然BP神经网络可以在处理一些复杂的问题

上具有强大的学习能力，但自身也存在着一些缺

陷。当输入数据量过大，权值过多，会出现收敛缓

慢或无法计算的问题，就需要人工对数据进行预处

理。但在人工预处理的阶段就可能会丢失深层次

的特征信息，导致出现过拟合的问题，即过度训练，

处理训练过的数据表现良好，但处理未被训练的数

据会产生较大误差。

文中提出一种基于深层卷积神经网络的磁滞

模型，利用卷积神经网络强大的自主提取特征的优

点，实现对电工钢片复杂磁特性的精确模拟。该模

型具有训练时间短、学习泛化能力强、鲁棒性强、以

及更加适用于工程实际等优点。

1 电工钢片矢量磁特性测量

测量装置和椭圆磁场见图 1。图 1给出了一种

两个方向共同励磁的二维矢量磁特性测量装置，装

置采用 4个可伸缩的金属探针，分别探测沿电工钢

片的轧制方向(rolling direction，RD)和垂直于轧制方

向(transverse direction，TD)的信号。测量时分别给

RD方向和TD方向的磁化绕组施加激励电流，通过

RD方向和TD方向的B线圈和H线圈的感应电势分

别得到B和H的波形，再经过矢量合成得到矢量B
和矢量H。

大量的文献表明，在电机和变压器的运行过程

中交变磁场和旋转磁场是同时存在的，这两种磁场

的叠加共同组成了椭圆磁场[12]，即一个磁化周期内，

磁通密度B的轨迹为椭圆。

图1 测量装置和椭圆磁场

Fig. 1 Measurement apparatus and ellipse magnetic field

其中Bmax为磁通密度椭圆轨迹的长轴，θB为椭

圆长轴与电工钢片轧制方向的夹角，α为短轴与长

轴之比，通常称作轴比。改变Bmax，α和θB的值就可

以得到不同形状的椭圆轨迹，磁通密度B的轨迹可

由Bmax、α、θB这3个特征参数直接进行描述。

为了在测量过程中产生椭圆磁场，沿着轧制方

向和垂直于轧制方向的磁通密度Bx(t)和By(t)的波形

分别控制为

ì
í
î

Bx(t) =Bmax cos θB cos τ -αBmax sin θB sin τ
By(t) =Bmax sin θB cos τ +αBmax cos θB sin τ (1)

式(1)中，τ=ωt，ω为激励电源的频率，t为时间。

这种电工钢片二维矢量磁特性的测量装置相

较于传统的单方向测量装置，如爱泼斯坦方圈，更

贴近电工设备实际运行过程中磁通密度B和磁场强
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度H的波形。

2 基于卷积神经网络的磁滞模型

2.1 卷积神经网络

卷积神经网络是一种对网格形式数据实现卷

积操作的深度学习网络框架。其优点在于可以直

接将二维像素网格的图像作为网络的输入，避免了

传统识别算法中需要对图像进行复杂的人工特征

提取和数据重构的过程，使得在二维图像的处理中

具有极大的优势。经典卷积神经网络的隐藏层中

主要包括卷积层、池化层和全连接层，卷积神经网

络的结构见图2。

图2 卷积神经网络基本流程

Fig. 2 Basic process of convolutional neural network

卷积层是卷积神经网络中核心模块之一，它由

多个卷积核组成。卷积核实质上是一个数值矩阵，

矩阵中的每一值都是对输入到卷积层中的二维矩

阵中通过卷积操作学习到的权值，每一个卷积核都

有着不同的权值，而且每个卷积核都可以生成相应

的二维特征矩阵，对应的数学描述见式(2)
xl =∑i ∈Mw

l∗z l - 1 + bl (2)
式(2)中：*表示卷积算子；xl表示卷积操作后输

出矩阵；M代表局部感受野；w表示卷积核；b表示偏

置系数；zl-1表示二维输入矩阵或上一层的特征矩阵。

为了能够提取最具有代表性的特征，一般都会

在卷积层之后添加池化层。因为经由卷积层输出

的特征矩阵包含了周边区域信息，而池化层可以有

效地去除这些冗余信息，提升了整体网络的鲁棒性

和泛化能力。通常卷积神经网络中的池化层都采

用最大池化，其数学描述见式(3)
z l = max

0≤ n≤ L
S

{ }z l - 1[ ]nW,( )n + 1 W (3)
式(3)中：zl为最大池化后的特征矩阵；zl-1为卷积

层输出的特征矩阵；W代表池化操作的窗口大小；

S代表池化操作的步幅。

全连接层一般作为卷积神经网络隐藏层中的

最后几层，经由卷积和池化后的二维特征矩阵平铺

成一维特征向量作为全连接层的输入，层中的神经

元与前一层的所有神经元进行全连接，其数学描述

见式(4)
xlj =∑i = 1

n wl
ij z

l - 1
i + blj (4)

式(4)中：xj
l为这一层第 j个神经元的线性输出；

zil-1为上一层第 i个神经元的输出；wij
l为第 j个神经元

与第 i个神经元之间的权重；bj
l为上一层所有神经元

对这一层第 j个神经元的偏置。

激活函数是神经网络中引入非线性转换的关

键，它可以增强模型的拟合能力，提升整体网络的

表达能力，通常出现在卷积层和全连接层中。

z l = f ( )xl (5)
式(5)中：f (∙)表示激活函数；zl表示在非线性变

换后的特征矩阵或特征向量。

常用的激活函数主要有：sigmoid、tanh、ReLU，

其数学表达式为：

sigmoid = 1
1 + ex (6)

tanh = ex - e-x

ex + e-x (7)
ReLU =max(0,x) (8)

sigmoid激活函数和 tanh激活函数都是将特征

信息压缩到某一特定的区间来实现非线性的转化，

但在特定区间的两端会出现饱和区域，可能会导致

梯度消失的问题，而ReLU激活函数的出现可以更

好地避免这一问题。卷积神经网络中不同的层可

以根据情况选择不同的激活函数。

卷积神经网络作为具有一种深层结构的神经

网络模型，卷积层和池化层组成的特征提取器具有

稀疏连接和权值同享的优点，这些层的参数之间是

非全连接的，这样可以大幅度减少模型中需要训练

的参数，降低了网络复杂度，从而地降低计算复杂

度，进而提高了模型的学习速率，因此能够实现对

高维数据的深层次特征提取，同网络拥有很强的并

行处理能力。正因为这些优越的性能使得卷积神

经网络在图像识别和分类、模式识别、故障诊断等

相关研究领域中的表现超越了机器学习的其他方

法[13-16]。在2020年人类与新型冠状病毒疫情的对抗

中，基于卷积神经网络的CT影像病灶检测模型凭借

其完成病例自动检测的快速性，得到初步筛查结果

的准确性，在缓解医疗资源紧张，控制疫情的蔓延

具有重大意义[17]。

2.2 深层卷积神经网络

从理论上来讲，随着网络宽度和深度的增加，

模型的性能应该会表现得越来越好。但通过大量

的实验验证，如果只是简单地增加网络的深度，神

经网络的性能反而会出现下降的现象。主要是因
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为过深的网络结构势必会存在一些冗余层，这些冗

余层一旦没有成功学习特征信息，就会造成到整体

性能的断崖式下降，甚至可能会出现学习效果比浅

层网络还要差的现象。

为了解决这一问题，文[18]提出了一种残差卷

积神经网络，核心思想是在卷积神经网络中添加可

以实现跨层连接的残差模块，使得卷积神经网络中

的特征信息可以在各个层之间无障碍地跨越，这种

连接方式也可以让梯度在网络中得到更好地传播.
残差模块的具体构造见图3。

图3 残差模块

Fig. 3 Residual module

设 H(x)表示目标拟合函数，F(x)表示残差项，

H(x)与F(x)之间的关系为

H(x) =F(x) + x (9)
这样就将拟合 H(x)的问题转变为不断逼近

H(x)-x的问题，使得浅层网络的特征在深层网络得

到重用。在F(x)→0时，也仅会退化为H(x)=x，确保

深层网络的学习效果至少不会比浅层网络差。

2.3 基于深层卷积神经网络的磁滞模型

文中基于深层残差卷积神经网络提出模拟电

工钢片复杂磁特性的建模方法，训练过程可以大致

分为 3步：①将实验装置测得的磁通密度和磁场强

度的幅值和相位直接输入到卷积神经网络的模型

中；②通过反向传播算法实现模型的训练，自主提

取和学习磁通密度B和磁场强度H之间的磁特性关

系；③保存训练完成的磁滞模型，用于实现电工钢

片复杂磁特性的模拟。

实验装置测量得到的磁通密度B作为卷积网

络磁滞模型的输入，但由于Bx(t)和By(t)是两列含有

2 048个点的时间序列数据，因此需要将Bx(t)和By(t)
转化为符合卷积神经网络的网格式数据输入形式，

因此将每组样本中的 4 096个数据点转化为 64×64
的二维矩阵。另一方面，为了能够减少网络中的参

数，缩短计算时间，选择将傅里叶变换后磁场强度H

的幅值和相位作为卷积神经网络训练过程中的标

签，网络输出的结果最终需要通过逆傅里叶变换后

得到相应的Hx(t)和Hy(t)。卷积神经网络磁滞模型的

预测流程见图4。

图4 预测流程

Fig. 4 The prediction process

为了精确地描绘磁场强度H的轨迹，训练数据

中的磁场强度H考虑到 15次谐波。而且磁场强度

H的波形中只含有奇次谐波，所以深层卷积神经网

络磁滞模型的输出为 32个节点，隐藏层中卷积层、

和全连接层的激活函数都选取的是ReLU，在输出

层采用的是线性激活函数 Linear，在输出层用于数

据拟合中常用的一种函数。

该模型不仅仅局限于舍弃传统磁滞模型中繁

杂的人工提取特征参数的过程。之前所提到交变

磁场和椭圆磁场在沿着轧制方向和垂直于轧制方

向上均是以正弦磁场作为测量标准，是属于正弦磁

场激励的二维磁特性测量法，然而在电工设备实际

的运行过程中，电源在设备中的分布情况和电源的

波形，以及铁磁构件的复杂磁特性，都会导致铁心

部件的磁场产生谐波，使得磁通密度的时间曲线呈

现非正弦。这种复杂情况的存在极大限制了传统

磁滞模型在实际工程中的应用。而文中提出的可

直接将磁通密度的测量数据作为输入的深层卷积

神经网络磁滞模型在模拟非正弦磁场下电工钢片

的复杂磁特性具有巨大潜力。

3 实验验证

3.1 结果比较

参与深层卷积神经网络磁滞模型训练的磁通

密度B轨迹各参数的变化情况为见表 1。如表 1所
示，θB以 15°为间隔，测量范围为 0~90°；α的取值为

0~1，间隔为 0.2；Bmax的取值为 0.5~1.4 T。磁通密度

B轨迹见表 1。任意 4种未参与模型训练的测量数

据，这4种轨迹下，深层卷积神经网络磁滞模型预测

的H波形和测量数据的比较见图5。图5结果显示，

模型计算的结果可以很好地与测量结果相吻合。

表1 任意选取的4种B的轨迹

Table 1 Four different B locus

B轨迹

a
b
c
d

Bmax/T
0.9
1.3
0.5
0.9

α

0.2
0.0
0.6
0.6

θB/(°)
15
30
45
75
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3.2 性能分析

不同网络结构神经网络的损失对比见表2。为

了分析不同的网络结构对于神经网络磁滞模型性

能的影响，表 2给出了参数选定比较合适的不同网

络结构的神经网络的迭代次数和训练时间，虽然深

层卷积神经网络减少了迭代次数，但也因为层数的

增加，每次迭代的计算量增大，导致所需的训练时

间相较于浅层神经网络更长。

表2 不同网络结构神经网络的性能对比

Table 2 Performance comparison of neural networks with
different network structures

神经网络类型

CNN
DCNN

迭代次数

150
80

训练时间/s
64
102

不同神经网络结构下神经网络磁滞模型在前

500步的均方误差见图6。可以看到，引入残差模块

后的深层神经网络磁滞模型的误差下降速度明显

加快，且迭代结束后的误差小于浅层神经网络。尽

管训练时间有所增加，但深层卷积神经网络相较于

浅层卷积神经网络在电工钢片复杂磁特性的模拟中

能够达到更高的精度。

4 结语

文中提出一种基于深层卷积神经网络模拟电

工钢片复杂磁特性的建模方法。该模型可以直接

输入磁通密度时间序列数据从而获得相应磁场强

度。相较于以往的神经网络磁滞模型，省去了人工

提取磁通密度特征参数的过程，实现对电工钢片磁

滞特性特征的自主提取和学习，而且该模型也可

适用于磁通密度包含谐波的复杂情况。文中分析

了不同网络结构下神经网络磁滞模型的性能，结

果表明：加入残差模块的深层卷积神经网络磁滞

模型既可以加快收敛速度、减少迭代次数，又能够

保证模拟的精细性，是一种更加适用于工程应用的

磁滞模型。

图5 模拟与测量结果的比较

Fig. 5 Comparison of simulation and measurement results

图6 不同网络结构神经网络的损失对比

Fig. 6 Loss comparison of neural networks with different
network structures

··32



参考文献：

[1] 乔振阳，李丹丹，杨 娜，等. 电工磁材料磁滞数学模型

的研究综述[J]. 电工材料，2020(1): 8⁃12.
QIAO Zhenyang，LI Dandan，YANG Na，et al. A review
of research on magnetic hysteresis mathematical model of
magnetic materials in electrical engineering[J]. Electrical
Engineering Materials，2020(1): 8⁃12.

[2] 段建东，雷 阳，李 浩，等. 铁磁元件 J⁃A模型的研究

发展与趋势[J]. 高压电器，2020，56(12): 16⁃23.
DUAN Jiandong，LEI Yang，LI Hao，et al. Review of
ferromagnetic components J ⁃ A model[J]. High Voltage
Apparatus，2020，56(12): 16⁃23.

[3] 段娜娜，徐伟杰，李永建，等. 基于极限磁滞回线法的软

磁复合材料磁特性模拟 [J]. 电工技术学报，2018，33
(20): 4739⁃4745.
DUAN Nana，XU Weijie，LI Yongjian，et al. Electromag⁃
netic property modeling of the soft magnetic composite ma⁃
terial based on the limiting loop method[J]. Transactions of
China Electrotechnical Society，2018，33(20): 4739⁃4745.

[4] 王 旭，张艳丽，唐 伟，等. 旋转磁化下逆矢量 Jiles⁃
Atherton磁滞模型改进[J]. 电工技术学报，2018，33(s2):
257⁃262.
WANG Xu，ZHANG Yanli，TANG Wei，et al. Improve⁃
ment of inverse vector Jiles⁃Atherton hysteresis model un⁃
der rotating magnetization[J]. Transactions of China Electro⁃
technical Society，2018，33(s2): 257⁃262.

[5] KAI Y，ENOKIZONO M. Effect of arbitrary shear stress on
vector magnetic properties of a non⁃oriented electrical steel
sheet[J]. IEEE Transactions on Magnetics，2017，53(11):
2002304.

[6] 刘力卿，何思名，冯军基，等. 一种快速高鲁棒性变压器

铁心 Jiles⁃Atherton磁滞模型参数辨识方法[J]. 高压电

器，2020，56(1)：5⁃60.
LIU LiQing，HE Siming，FENG Junji，et al. Fast and ro⁃
bust parameter identification method for Jiles⁃Atherton hys⁃
teresis model of transformer core[J]. High Voltage Appara⁃
tus，2020，56(1)：5⁃60.

[7] ZHANG Dianhai，JIA Mengfan，LIU Yang，et al. Compre⁃
hensive improvement temperature ⁃ dependent Jiles ⁃Ather⁃
ton model utilizing variable model Parameters[J]. IEEE
Transactions on Magnetics，2018，54(3): 7300504.

[8] ENOKIZONO M. Vector magnetic characteristic analysis
by using complex E&S model taking account of stress effect
[J]. Journal of the Japan Society of Applied Electromagnet⁃
ics and Mechanics，2015，23(3): 436⁃441.

[9] CARDELLIA E，FABA A，LAUDANI A，et al. Two⁃dimen⁃
sional magnetic modeling of ferromagnetic materials by us⁃
ing a neural network based hybrid approach[J]. Physica B
Condensed Matter，2016(486): 106⁃110.

[10] CHI Lianqiang，ZHANG Dianhai，JIA Mengfan，et al. Im⁃
plementation of vector hysteresis model utilizing enhanced
neural network based on collaborative algorithm[J]. IEEE
Access，2020，8(1): 34162⁃34169.

[11] 杨延菊. 基于神经网络的 Jiles⁃Atherthon磁滞模型的实

现[D]. 北京: 华北电力大学，2012.
YANG Yanju. Implement of Jiles ⁃ Atherthon hysteresis
model based on neural network[D]. Beijing: North China
Electric Power University，2012.

[12] 张殿海，贾梦凡，任自艳，等. 无取向电工钢应力依赖

矢量磁特性测量研究[J]. 电工技术学报，2019，34(s2):
449⁃456.
ZHANG Dianhai，JIA Mengfan，REN Ziyan，et al. Investi⁃
gation on measurement of stress dependent vector magnetic
properties of non⁃oriented electrical steel sheet[J]. Trans⁃
actions of China Electrotechnical Society，2019，34(s2):
449⁃456.

[13] KUKHARENKO A I，KONUSHIN A. Simultaneous classi⁃
fication of several features of a person’s appearance using
a deep convolutional neural network[J]. Pattern Recognition
and Image Analysis，2015，25(3): 461⁃465.

[14] 杨 柏，关焕新，王 森，等. 基于深层卷积神经网络电

动飞机主驱动电机故障诊断方法[J]. 微电机，2020，53
(3)：49⁃54.
YANG Bo，GUAN Huanxin，WANG Sen，et al. Fault diag⁃
nosis method for main drive motor of electric aircraft based
on deep convolutional neural network[J]. Micromotors，
2020，53(3): 49⁃54.

[15] 杨 为，朱太云，张国宝，等. 电力物联网下基于卷积神

经网络和迁移学习的GIS局部放电模式识别分类方法

研究[J]. 高压电器，2020，56(9): 20⁃25.
YANG Wei，ZHU Taiyun，ZHANG Guobao，et al. Re⁃
search on partial discharge pattern recognition and classifi⁃
cation in GIS based on convolutional neural network and
transfer learning in power internet of things[J]. High Volt⁃
age Apparatus，2020，56(9): 20⁃25.

[16] 丁石川，厉雪衣，杭 俊，等. 深度学习理论及其在电机

故障诊断中的研究现状与展望[J]. 电力系统保护与控

制，2020，48(8): 172⁃187.
DING Shichuan，LI Xueyi，HANG Jun，et al. Deep learning
theory and its application to fault diagnosis of an electric ma⁃
chine[J]. Power system Protection and Coutrol，2020，48(8):
172⁃187.

[17] 祖莅惠，胡博奇，王 平，等. 基于深度学习的新型冠状

病毒肺炎CT征象检测研究[J]. 中国医疗设备，2020，35
(6): 89⁃92.
ZU Lihui，HU Boqi，WANG Ping，et al. Study of covid⁃19
CT imaging detection based on deep learning[J]. China
Medical Devices，2020，35(6): 89⁃92.

[18] CHEOLSUM K，DONGJU P，HEUNG ⁃ NOL. Compres⁃
sive sensing spectroscppy using a residual convolution⁃
al neural network[J]. Sensors，2020，20(3)：594.

董纪兴(1994—)，男，硕士，研究方向为电工钢片复杂磁

特性测量和模拟(E⁃mial:1536284718@qq.com)。
张殿海(1984—)，男，副教授，博士生导师，主要研究方

向为电工磁性材料电磁特性测量与模拟、电工装备电磁场数

值分析与计算(通信作者)(E⁃mial:zdh700@126.com)。

电磁实验与建模 董纪兴，张殿海，任自艳，等. 基于深层卷积神经网络的电工钢片矢量磁特性模拟 ··33


